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Naslov: Merjenje bradikinezije za odkrivanje Parkinsonove bolezni
Avtor: Edi Cˇebokli
Ovrednotenje nemotoricˇnih in motoricˇnih simptomov povezanih s Parkinso-
novo boleznijo je po navadi opravljeno z UPDRS. Opisi ocen za posamezne
tocˇke so opisani kvalitativno, zato je ocenjevanje odvisno od izkusˇenj nevro-
loga. Posledicˇno se ocene med nevrologi razlikujejo. Problem subjektivnosti
ocenjevanja tapkanja s prsti, ki je eden izmed motoricˇnih preizkusov, po-
skusˇamo resˇiti z izgradnjo aplikacije, ki je zmozˇna s kamero paciente posneti
in analizirati posnetke ter izracˇunati oceno UPDRS. V prvem koraku smo
zaznali dotike in konice palcev in kazalcev, nato pa posneli skupino ljudi s
Parkinsonovo boleznijo in skupino zdravih ljudi. Iz razdalj med konicami
smo definirali vecˇ atributov in z njimi zgradili model, ki najboljˇse locˇi pri-
mere z razlicˇnimi ocenami UPDRS. Ugotovili smo, da model primere precej
uspesˇno locˇi, vendar bomo za klasifikacijo morali zbrati vecˇ posnetkov.
Kljucˇne besede: bradikinezija, Enotna ocenjevalna lestvica Parkinsonove
bolezni (UPDRS), Parkinsonova bolezen, tapkanje s prsti.

Abstract
Title: Measurement of bradykinesia for the detection of Parkinson’s disease
Author: Edi Cˇebokli
Non-motor and motor symptoms that are linked with Parkinson’s disease
are often clinically assessed by neurologists using the Unified Parkinson’s
Disease Rating Scale (UPDRS). UPDRS scores are described as qualitative
and are dependent on neurologist’s experience. Consequently, clinical scores
may differ among neurologists. We develop an application for measuring
bradykinesia in the UPDRS finger tapping task, with which patients are
recorded with a depth camera and by analyzing videos, given a more objec-
tive rating. In the first stage, we detect touches and thumb’s and pointer’s
fingertips. Following, we calculate distances between the fingertips. From
distances we then extract finger tapping features. We record a group of peo-
ple with Parkinson’s disease and a control group. Furthermore, we define a
model that best separates instances with different UPDRS scores. Consider-
ing the small number of training data, the model successfully separates the
instances, however, we need to obtain more data for classification.
Keywords: bradykinesia, finger tapping, Parkinson’s disease, Unified Parkin-




Parkinsonova bolezen je kronicˇna progresivna nevrodegenerativna bolezen,
pri kateri je zgodnja diagnoza izrednega pomena za zaviranje nadaljnjega
napredovanja bolezni in pojavov resnejˇsih simptomov, ki ne vplivajo samo
na kakovost zˇivljenja [15]. Zaradi pomanjkanja diagnosticˇnega testa je Par-
kinsonova bolezen pogosto napacˇno diagnosticirana ali spregledana zaradi
skupnih simptomov z drugimi boleznimi. Bradikinezija, ki je ena izmed mo-
toricˇnih simptomov Parkinsonove bolezni, se nanasˇa na pocˇasnost premikov,
zmanjˇsevanja amplitude in hitrosti skozi izvajanje ponavljajocˇega se premi-
kanja delov telesa [13].
Za klinicˇno diagnozo se uporablja enotno ocenjevalno lestvico Parkinso-
nove bolezni (UPDRS) [16], ki je sestavljena iz sˇtirih delov. Prvi je posvecˇen
samoevalvaciji nemotoricˇnih vidikov vsakdanjega zˇivljenja, drugi samoeval-
vaciji motoricˇnih sposobnosti vsakdanjega zˇivljenja, tretji preverjanju mo-
toricˇnih sposobnosti, v cˇetrtem pa se ocenijo zapleti v zdravljenju bolezni.
Razvili bomo aplikacijo za snemanje in ocenjevanje pacientov po UPDRS za
preizkus tapkanja s prsti v tretjem delu lestvice, kjer pacient 10-krat stakne
skupaj kazalec in palec cˇim hitreje in s cˇim vecˇjimi amplitudami. Aplikacija
bo zaznala prste in dotike, izracˇunala amplitude med dotiki, hitrost, sˇtevilo
prekinitev, zadrzˇkov in zaustavitev ter izracˇunala oceno. Poleg tega bo nudila




Pri pregledu UPDRS vidimo, da so ocene za posamezna preverjanja med
0 in 4, kjer je 0 najboljˇsa ocena, kar pomeni, da pacient nima tezˇav. Pri
preverjanju, ki ga bomo obravnavali, so opisi za posamezne ocene sledecˇi:
Ocena 0: Brez tezˇav.
Ocena 1: Katerakoli od naslednjih tocˇk: a) ritem tapkanja je prekinjen
zaradi ene ali dveh prekinitev ali zadrzˇkov; b) rahla upocˇasnitev; c)
amplituda upade proti koncu desetih dotikov.
Ocena 2: Katerakoli od naslednjih tocˇk: a) 3 do 5 prekinitev; b) manjˇsa
upocˇasnitev; c) amplituda upade na sredini desetih dotikov.
Ocena 3: Katerakoli od naslednjih tocˇk: a) vecˇ kot 5 prekinitev ali daljˇsa
zaustavitev; b) zmerna upocˇasnitev; c) amplituda upade po prvem do-
tiku.
Ocena 4: oseba ni zmozˇna ali pa komaj koncˇa nalogo zaradi prekinitev,
upocˇasnitve ali upadov amplitude.
Opazimo lahko, da so ocene opisane kvalitativno. Na primer manjˇsa
upocˇasnitev ne nakazˇe, za koliko tocˇno se mora hitrost upocˇasniti, zato je
to ocenjevanje subjektivno in odvisno od izkusˇenj nevrologa. Aplikacija bi
lahko ocenjevanje poenostavila in ga naredila bolj objektivnega, hiter vpogled
v prejˇsnje meritve pa bi tudi skrajˇsal obisk pacienta.
1.2 Pregled podrocˇja
Prepoznavanje gest, ki vkljucˇuje tudi zaznavo rok, je aktualno podrocˇje za-
radi mnogih nacˇinov uporabe taksˇnih sistemov; na primer prepoznavanje
znakovnega jezika, obogatena in navidezna resnicˇnost, ki sta tudi pogosto te-
melja za razvoj aplikacij na drugih podrocˇjih, itd. Za merjenje bradikinezije
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obstaja vecˇ nacˇinov med katerimi so eni bolj prakticˇni od drugih za uporabo
v ambulanti.
Snemanje s kamero na telefonu je eden od prakticˇnih nacˇinov, uporabljen
v [11], kjer analizirajo drugacˇen nacˇin tapkanja kot v nasˇem primeru. V [20]
uporabijo kamero ASUS Xtion PRO, ki je podobna kameri uporabljeni v nasˇi
nalogi (vecˇ v 2.4). Poleg tega uporabijo za zaznavo roke in prstov razvojno
orodje 3Gear Systems (Nimble VR), ki je postal del Oculusa [9], posledicˇno
pa ni vecˇ mogocˇe pridobiti licence za uporabo orodja. Kombinacijo kamere in
aparatur so uporabili v [5], kjer so paciente snemali z dvanajstimi kamerami,
postavljenimi v polkrogu, z infrardecˇimi diodami nastavljenimi na konicah
palcev in kazalcev pacientov. V [7] uporabijo kamero GoPro Hero 4 in M-IMU
merilne naprave [28], kjer poleg merjenja bradikinezije merijo tudi rigidnost.
V [6] uporabijo prirocˇno majhno napravo Leap Motion, ki jo bomo tudi
preizkusili. V [31] zajamejo podatke z infrardecˇim fotoelektricˇnim senzorjem,
v [17] z blazinicami obcˇutljivimi na dotik, v [25, 30] uporabijo pospesˇkomere,
v [12, 10] pa zˇiroskope. Zanimiva naprava za merjenje bi bil tudi Googlov
nov miniaturen senzor na osnovi radarja imenovan Soli [22], vendar trenutno
ni na voljo v komercialni prodaji. Od navedenih raziskav se samo v [20, 25, 7]
ukvarjajo z zaznavanjem prekinitev, zadrzˇkov in zaustavitev, ki so pomembne
karakteristike pri ocenjevanju.
1.3 Struktura diplomskega dela
Delo je sestavljeno iz sˇtirih poglavij. Poleg uvodnega sta sˇe poglavja, ki
predstavita uporabljene tehnologije in orodja, implementacijo aplikacije, na
koncu sledi sˇe zakljucˇek.
V drugem poglavju bomo pregledali tehnologije in orodja, ki smo jih
uporabili za izgradnjo aplikacije. V tretjem poglavju bomo opisali imple-
mentacijo aplikacije, vkljucˇno z rezultati snemanja skupine bolnih in zdravih
ljudi. Zadnje poglavje pa bo vsebovalo ugotovitve o uporabnosti in kvaliteti





V tem poglavju bomo opisali tehnologije in orodja, uporabljena za izdelavo
nasˇe aplikacije.
2.1 Python
Python je odprtokodni interpreterski programski jezik, ki s preprosto sin-
takso omogocˇa hitro ucˇenje, zato je primeren tako za zacˇetnike kot za bolj
izkusˇene programerje [4]. Analiziranje, snemanje videoposnetkov, ocenjeva-
nje in uporabniˇski vmesnik bodo implementirani v Pythonu, ki ima na voljo
mnogo knjizˇnic, povezanih z racˇunalniˇskim vidom, uporabniˇskimi vmesniki
in s podatkovnimi bazami.
2.2 Knjizˇnice
2.2.1 NumPy
Za racˇunanje bomo uporabili knjizˇnico NumPy, ki podpira vecˇ dimenzionalne





OpenCV je odprtokodna knjizˇnica, ustvarjena za izdelovanje aplikacij z me-
todami racˇunalniˇskega vida. Napisana je v jeziku C++, vendar poleg izvor-
nega jezika ponuja vmesnike tudi za Python, Javo in MATLAB [1]. OpenCV
bomo uporabili za odstranjevanje sˇuma in ostalih prstov, izvedbo morfolosˇkih
operacij, iskanje obrisa roke ipd. v posameznih slikah videoposnetka.
2.2.3 OpenNI2
Za snemanje in odpiranje videoposnetkov se bomo posluzˇili knjizˇnice OpenNI2 [2].
S knjizˇnico lahko posnamemo videoposnetek z barvno in globinsko sliko v
oni formatu, ki si ga lahko ogledamo s programom NiViewer z razlicˇnimi
predstavitvami globinske slike ali odpremo s pomocˇjo knjizˇnice.
2.2.4 scikit-image
Scikit-image je odprtokodna knjizˇnica namenjena obdelavi slik. Vecˇina knjizˇnice
je napisana v Pythonu z nekaterimi kriticˇnimi zmogljivostnimi sekcijami na-
pisanimi v Cythonu [27]. V delu bomo uporabili funkcijo skeletonize, s katero
bomo dobili skelet roke.
2.2.5 Matplotlib
Na koncu analize bomo prikazovali amplitude in hitrosti videoposnetka v
aplikaciji z odprtokodno knjizˇnico Matplotlib, ustvarjeno za enostavno izri-
sovanje grafov in slik [14].
2.2.6 PyQt
Uporabniˇski vmesnik bomo implementirali s Python vmesnikom PyQt za Qt
ogrodje, napisanim v C++, ki ga je zasnovalo podjetje Riverbank Computing
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Limited [23]. Poleg preprostega nacˇrtovanja uporabniˇskih vmesnikov s pro-
gramom Qt Designer, Qt vkljucˇuje tudi abstrakcije niti, baz SQL in gradnike
GUI, ki jih bomo koristili, ter druge abstrakcije.
2.3 PostgreSQL
PostgreSQL je popularen odprtokodni sistem za upravljanje relacijskih po-
datkovnih baz, ki uporablja jezik SQL [21]. Uporabili ga bomo zaradi eno-
stavnega upravljanja in povezovanja s knjizˇnico PyQt. V bazo bomo shra-
njevali rezultate analize videoposnetka in povezave do videoposnetkov.
2.4 Kamera
Snemali bomo s kamero ASUS Xtion PRO LIVE (na sliki 2.1) [29], ki po-
leg barvne slike snema tudi globinsko do milimetra natancˇno. Barvno sliko
snema pri resoluciji do 1280 × 1024 pikslov s 30 slikami na sekundo, glo-
binsko sliko pa pri resoluciji 640 × 480 pikslov s 30 slikami na sekundo ali
320× 240 pikslov s 60 slikami na sekundo. Vidni kot kamere je 58◦ horizon-
talno, 45◦ vertikalno in 70◦ diagonalno, z dometom od 0,8 m do 3,5 m, toda
s testiranjem opazimo, da je pri 0,5 m najkrajˇsa veljavna razdalja.
Snemali bomo tudi z napravo Leap Motion [8]. Leap Motion je manjˇsa
naprava opremljena z dvema monokromaticˇnima infrardecˇima kamerama in
tremi infrardecˇimi svetlecˇimi diodami. Naprava ima 135◦ vidni kot in sledi
rokam pri 120 slikah na sekundo. Naprava in njen vidni kot sta prikazana na
sliki 2.2.
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Slika 2.1: Kamera ASUS Xtion PRO LIVE.
Slika 2.2: Leap Motion s 135◦ vidni kot.
Poglavje 3
Implementacija aplikacije
V tem poglavju bomo opisali implementacijo nasˇe aplikacije. Zajemala bo
enostaven uporabniˇski vmesnik, logiko za snemanje in analizo posnetih vide-
oposnetkov ter podatkovno bazo za shranjevanje in pregled rezultatov. Pri
snemanju in analiziranju bomo za natancˇnejˇse rezultate postavili nekaj pra-
vil:
• Na posnetku mora biti samo ena roka,
• roka mora biti postavljena cˇim bolj pravokotno na smer snemanja, kot
na sliki 3.1,
• roka mora biti oddaljena od kamere vsaj 0,6 metra zaradi dometa ka-
mere in ne sme biti predalecˇ,
• ostali prsti ne smejo biti skrcˇeni v pest,
• snemanje mora potekati v sobi, ki ni prevecˇ izpostavljena soncˇni sve-
tlobi,




Slika 3.1: Primer postavitve roke pri snemanju.
3.1 Snemanje
Paciente bomo snemali s kamero ASUS Xtion PRO LIVE. Resolucijo globin-
ske slike nastavimo na 640 × 480 pikslov pri 30 slikah na sekundo. Zaradi
vecˇje tocˇnosti izberemo viˇsjo resolucijo namesto hitrejˇsega zajemanja, saj
pri resoluciji 320 × 240 pri 60 slikah na sekundo pogosto pride do napacˇnih
meritev, ki lahko vplivajo na rezultat. Poleg globinske snemamo sˇe barvno
sliko pri resoluciji 320 × 240 pikslov pri 30 slikah na sekundo, za lazˇji ogled
posnetka pri morebitnih kasnejˇsih vpogledih in med samim snemanjem. Re-
solucija barvne slike je manjˇsa zaradi tezˇav pri branju, ki nastanejo, cˇe sta
resoluciji globinske in barvne slike nastavljeni na 640× 480 pikslov.
Kamero in snemanje bomo upravljali s knjizˇnico OpenNI2. Napravo mo-
ramo najprej inicializirati in ustvariti tok za barvno in globinsko sliko:
from primesense import _openni2 as c_api
from primesense import openni2







Nato nastavimo nastavitve za format zapisa globine pri globinskem toku in




















globinska_slika.width), dtype = np.uint16, buffer =
globinska_slika_podatki)
barvna_slika = np.ndarray((barvna_slika.height,
barvna_slika.width, 3), dtype = np.uint8, buffer =
barvna_slika_podatki)
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Za potrebe snemanja ustvarimo nov objekt openni2.Recorder(), ki sprejme
ime datoteke, v kateri bo shranjen videoposnetek in nabor znakov, na kate-
rega pripnemo tokova za globinsko in barvno sliko. Z izklopom kompresije z
izgubami ohranimo kakovost slike:




Snemanje nato zazˇenemo in ustavimo s funkcijama zapisovalnik.start()
in zapisovalnik.stop().
Da lahko med snemanjem opazujemo barvno in globinsko sliko, ustvarimo
za snemanje nit s knjizˇnico PyQt, s katero zgradimo tudi uporabniˇski vme-
snik. Z nitjo komuniciramo s PyQt signali za slike QtCore.pyqtSignal(QtGui.QImage)
3.2 Implementacija analize videoposnetkov
3.2.1 Lokalizacija roke
Za prepoznavanje prstov in dotikov moramo v sliki najprej najti roko, kar
lahko storimo na vecˇ nacˇinov. V zacˇetni fazi razvijanja aplikacije smo snemali
s kamero na telefonu in poskusˇali zaznati roko s segmentacijo barve kozˇe v
barvnem prostoru HSV in YCrCb, ki sta manj obcˇutljiva na osvetljenost,
vendar smo zaradi nezanesljivih rezultatov opustili ta nacˇin. Odlocˇili smo se
za uporabo globinske kamere, ki za vsak piksel v sliki izmeri tudi oddaljenost
od kamere. Sliko najprej obrezˇemo v sˇirino. Na vsaki strani odrezˇemo 112
pikslov, tako nam ostane slika z resolucijo 416 × 640. S tem se znebimo
morebitnih motecˇih objektov in dela roke, ki ga ne potrebujemo. Zahvaljujocˇ
pravilom, ki smo jih postavili, lahko roko locˇimo od ozadja tako, da izberemo
najblizˇji piksel in tiste, ki so do 15 cm dlje.
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3.2.2 Zaznava prstov
Prste smo na zacˇetku poskusˇali zaznati z obrisom. Na segmentirani sliki
smo s pomocˇjo knjizˇnice OpenCV dobili obris roke, nato pa s konveksnim
trupom obrisa nasˇli konice prstov in tocˇke med prsti tako, da smo s funk-
cijo convexityDefects() na obmocˇjih trupa, kjer ni roke, dobili za vsako
obmocˇje tri tocˇke – zacˇetno in koncˇno tocˇko ter tocˇko, ki je najbolj odda-
ljena od trupa. Nekatere tocˇke, ki se ne nahajajo na konicah prstov, lahko
odstranimo z omejitvijo kota med tocˇkami na 120◦. Za palec in kazalec vza-
memo dve najblizˇji konici, saj po pravilih lahko pricˇakujemo, da bosta dva
najblizˇja prsta, palec in kazalec. Tezˇave nastanejo, ko kazalec prekriva druge
prste. Ker funkcija findContours() sprejme binarno sliko, kazalec ni locˇen
od drugih prstov. Ostali prsti tudi vplivajo na konveksni trup in tako na
rezultat funkcije convexityDefects().
V naslednjem koraku poskusˇamo odstraniti odvecˇne prste. Ker kamera
nekaterim pikslom obcˇasno ne izmeri razdalje, najprej zameglimo sliko z me-
dianskim filtrom. Odvecˇne prste odstranimo z algoritmom za zaznavanje
robov Canny [19] na globinski sliki, ki deluje v vecˇ korakih:
• Odstranimo sˇum v sliki s 5× 5 Gaussovim filtrom.
• Izracˇunamo prve odvode v vertikalni in horizontalni smeri s Soblovim
filtrom. S tem dobimo gradient in smer posameznih pikslov.
• Odstranimo nezˇelene piksle – za vsak piksel preverimo ali je lokalni
maksimum v dolocˇeni okolici.
• Glede na dolocˇena pragova maksimalne in minimalne intenzitete gra-
dientov, izbriˇsemo ali pa obdrzˇimo robove. Tiste robove, ki so nad
pragom maksimalne intenzitete obdrzˇimo, tiste, ki so pod pragom mi-
nimalne intenzitete pa izbriˇsemo. Cˇe je rob med pragovoma in je po-
vezan z robom, ki je nad pragom maksimalne intenzitete, ga prav tako
obdrzˇimo, v nasprotnem primeru pa izbriˇsemo.
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Primer rezultata algoritma je prikazan na sliki 3.2. Z morfolosˇko operacijo
zapiranja nato popravimo mozˇne luknje v roki, ki nastanejo pri brisanju.
Pragova nista nastavljena previsoko, ker roka po navadi ni popolnoma pra-
vokotna na smer snemanja. V nasprotnem bi lahko izbrisali dele roke, ki jih
potrebujemo. Pragova smo eksperimentalno nastavili na 20 za minimalno
intenziteto in 30 za maksimalno. Za bolj natancˇne vrednosti pragov bi bilo
potrebno pridobiti vecˇ podatkov. Algoritem obcˇasno ne izbriˇse prstov, kar
lahko vpliva na amplitudo. Hitri premiki prstov, ki sliko zabriˇsejo, delajo
tezˇave funkciji convexityDefects(). Takrat je lahko zaznana konica prsta
zamaknjena, ali pa celo ni zaznana.
Tezˇave lahko delno resˇimo s funkcijo skeletonize() iz knjizˇnice scikit-
image [24], ki zreducira binarno sliko v obliko, katere deli so sˇiroki 1 piksel.
Algoritem z osmiˇskim drevesom pregleduje 3 × 3 × 3 veliko okolico pikslov.
Dokler se slika ne preneha spreminjati, iterativno briˇse piksle. Prvi korak v
iteraciji je iskanje kandidatov za izbris, drugi pa sekvencˇno ponovno prever-
janje za ohranjanje povezanosti v sliki. Primer zreducirane slike je prikazan
na sliki 3.2.
V skeletu pregledamo piksle in sosednje piksle v 3 × 3 okolici. Eksperi-
mentalno nastavimo dva pragova. Prvi prag je minimalna razlika med enim
sosednjim pikslom, ki je potrebna za izbris obravnavanega piksla, drugi prag
pa minimalna razlika dveh sosednjih pikslov potrebna za izbris obravnava-
nega piksla. Prvi prag nastavimo na 5 mm, drugega pa na 3 mm. Za vsak
piksel izracˇunamo najmanjˇso in najvecˇjo razliko v 3 × 3 okolici tako, da
od sosednjih pikslov odsˇtejemo obravnavani piksel. Cˇe je najmanjˇsa razlika
manjˇsa ali enaka –5 mm, pomeni, da je obravnavani piksel dlje od sosednjega,
zato izbriˇsemo piksel in vejo, katere del je bil. Cˇe ni razlike, ki bi zadosˇcˇala
napisanemu pogoju, preverimo sˇe, ali obstajata dve razliki, ena manjˇsa ali
enaka –3 mm in druga vecˇja ali enaka 3 mm. V tem primeru, piksel prav
tako izbriˇsemo, saj se globina postopoma spremeni za zadostno razliko.
Kljub temu, da algoritem Canny ne izbriˇse vedno odvecˇnih prstov, ga
vseeno uporabimo, saj v primeru, da sta kazalec in sredinec blizu, lahko veja
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skeleta poteka po obeh prstih, kar pomeni, da bi bil kazalec zaradi spremembe
globine delno odrezan.
Konice palca in kazalca lahko dobimo v dveh najblizˇjih tocˇkah iz katere
vodi ena sama veja. Vcˇasih so zaznave napacˇne zaradi blizˇjih tocˇk, ki ne
predstavljajo konice prsta ali pa zaradi odrezanih prstov. Odpravljanje napak
bo predstavljeno v podpoglavju 3.2.4.
Slika 3.2: Primer rezultata algoritma Canny (prva slika), funkcije
skeletonize() (druga slika) in primerjava celotne roke z rezultatom funkcije
skeletonize() (tretja slika).
3.2.3 Zaznava dotikov
Na skeletu, ki ga dobimo pri zaznavi prstov, uporabimo morfolosˇko opera-
cijo razsˇirjanja, da dobimo sˇirsˇi skelet, nato pa s funkcijo findContours()
dobimo vse obrise v sliki. Najvecˇji obris bo skelet, v primeru dotika pa se
na notranji strani kazalca in palca pojavi sˇe en obris, s katerim zaznavamo
dotike. Poleg nasˇtetih obrisov se lahko pojavijo tudi drugi obrisi. Kot dotik
sˇtejemo drugi najvecˇji obris, kar ni nujno vedno obris, ki ga iˇscˇemo, zato shra-
nimo srediˇscˇa in plosˇcˇine vseh obrisov za morebitno popravljanje po pregledu
vseh slik. Primer notranjega obrisa je prikazan z zeleno barvo na sliki 3.3.
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Slika 3.3: Narisani obrisi na skeletu - rdecˇ obris roke in zelen obris notranjega
dela palca in kazalca.
3.2.4 Popravljanje napacˇnih zaznav
Drugi najvecˇji obris ni vedno prava izbira. Z informacijami o drugih dotikih
lahko popravimo napacˇne zaznave. Dotik je lahko napacˇno zaznan na vsaj
naslednje nacˇine:
• V sliki je vecˇji obris od tistega na notranjemu robu kazalca in palca.
• Prsti so odrezani zaradi brisanja ostalih prstov pri zaznavi kazalca in
palca.
• Roka je bila snemana predalecˇ, v slabih pogojih ali oboje hkrati, kjer
kamera obcˇasno napacˇno izmeri globino posameznih pikslov. To lahko
pomeni, da funkcija findContours() ne vrne obrisa na notranjem robu
kazalca in palca, ker ta povrsˇina vsebuje piksle z razdaljo podobno
razdalji kazalca in palca. Primer taksˇne napake je prikazan na sliki 3.4.
• Prsti so skrcˇeni v pest med tapkanjem. Ker algoritem za odstranjevanje
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odvecˇnih prstov vseh vedno ne odstrani, lahko odvisno od polozˇaja,
neizbrisani prsti tvorijo obris, ki ga sˇtejemo za pravilnega, saj se nahaja
na enaki lokaciji kot drugi in je priblizˇno enako velik. Primer taksˇne
napake je prikazan na sliki 3.5.
Slika 3.4: Napaka kamere pri merjenju globine. Globinska slika je predsta-
vljena z barvnimi pasovi (zgoraj).
Zadnja dva razloga lahko resˇimo z natancˇnim uposˇtevanjem pravil, prva
dva pa z informacijami o vseh dotikih. Na vsakih 30 dotikov izracˇunamo me-
diano srediˇscˇ obrisov, s katerimi smo zaznali dotike. Na ta nacˇin zmanjˇsamo
vpliv manjˇsih premikov roke. Poleg tega izracˇunamo sˇe mediano plosˇcˇin vseh
obrisov. Pri uposˇtevanju dotikov obravnavamo dve situaciji, in sicer ko je v
sliki zaznan dotik in v sosednjih slikah nista ter ko sta zaznana v sosednjih
slikah. Plosˇcˇinam obrisov nastavimo minimalna pragova, ki sta bila eks-
perimentalno dolocˇena. Plosˇcˇina mora biti vecˇja od 0,55 kratnika mediane
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Slika 3.5: Primer napacˇne drzˇe ostalih prstov.
plosˇcˇin ali vecˇja od 0,35 kratnika mediane plosˇcˇin, cˇe sta v sosednjih slikah
zaznana dotika. Med dotiki je mozˇnost dotika precej vecˇja, zato nastavimo
manjˇsi prag. Srediˇscˇa obrisov morajo prav tako biti v okolici 20 pikslov me-
diane srediˇscˇ. V primeru, da obris ne ustreza pogojem, pregledamo ostale
obrise v sliki razen najvecˇjega, ki predstavlja roko. Cˇe tudi ostali obrisi ne
ustrezajo, izbriˇsemo zaznavo dotika.
Napacˇne zaznave, ki se zgodijo pri izbrisu kazalca ali palca, popravljamo
samo, cˇe sta v sosednjih slikah zaznana dotika, saj je v tem primeru vecˇja
mozˇnost dotika. Tocˇkam, v katerih se stikajo kazalec, palec in roka, cˇe v ske-
letu niso izbrisani kljucˇni prsti ali dlan, izracˇunamo mediano. Cˇe v sliki v 30
pikslov veliki okolici omenjene mediane ne najdemo opisane tocˇke, zaznamo
dotik.
Najblizˇji tocˇki ne predstavljata vedno konic palca in kazalca, vendar lahko
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Slika 3.6: Izrisane regije in skelet roke. Zelena kroga predstavljata konici
palca in kazalca, oranzˇni krog mediano konic palcev, vijolicˇast krog pa me-
diano konic kazalcev. Modri krog predstavlja prvo regijo, siv drugo regijo,
rdecˇa podoba pa tretjo regijo sestavljeno iz dveh delov.
na ta nacˇin dobimo informacije o lokaciji vseh tocˇk, s katerimi lahko popra-
vimo napacˇne zaznave. Za popravljanje napak zaznav prstov izracˇunamo
mediane konic kazalcev in palcev na vsakih 20 slik, kjer ni dotikov. Na ta
nacˇin ponovno zmanjˇsamo vpliv manjˇsih premikov roke in zmanjˇsanja ampli-
tude med tapkanjem. Ker najblizˇja tocˇka ni vedno isti prst, vzamemo viˇsje
lezˇecˇo konico prsta kot kazalec. Z medianami ustvarimo 3 regije interesa,
izven katerih ne smejo biti konice. Velikosti regij so odvisne od daljice AB,
s krajiˇscˇi v mediani konic kazalcev in palcev, razdalje daljice l in konstant,
ki so bile eksperimentalno nastavljene. Prva regija je krog s srediˇscˇem, ena-
kim mediani konic palcev, druga regija je prav tako krog, ki ima srediˇscˇe
oddaljeno pravokotno na AB za polovico razdalje l od razpoloviˇscˇa AB in se
nahaja v ospredju konic kazalca in palca. Tretja regija je sestavljena iz dveh
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delov. Prvi del je elipsa s srediˇscˇem v mediani konic kazalcev, s kotom ena-
kim kotu med mediano konic kazalcev in tocˇko, ki je oddaljena pravokotno
na AB za tretjino razdalje l od razpoloviˇscˇa AB v ospredju konic kazalca
in palca. Drugi del je polovica elipse z istim srediˇscˇem in kotom, vendar z
vecˇjo malo polosjo. Regije so prikazane na sliki 3.6. Tretja regija je raz-
deljena na dva dela, ker se najvecˇ napak zgodi, ko funkcija skeletonize()
vrne odvecˇno vejo pri cˇlenku kazalca. Konica te veje je velikokrat blizˇja od
kazalca, kar povzrocˇi napacˇno zaznavo. Z ozˇjo elipso se tej tezˇavi izognemo,
s polovico elipse, ki ima vecˇjo malo polos, pa pokrijemo vecˇjo povrsˇino, ki ni
tako kriticˇna. Iz konic kazalcev in palcev izracˇunamo sˇe povprecˇno dolzˇino
kazalca in palca od tocˇke, kjer se stikajo kazalec, palec in roka.
Popravljanje poteka v dveh korakih. V vsaki sliki pregledujemo vse tocˇke,
ki smo jih nasˇli pri zaznavi prstov. V prvem koraku najprej poiˇscˇemo konico
palca. Za konico palca oznacˇimo tisto tocˇko, ki se nahaja v prvi regiji in je
najblizˇje srediˇscˇu regije. Konica kazalca ne sme biti v isti tocˇki kot konica
palca in se mora nahajati v drugi ali tretji regiji. Tocˇko, ki je najblizˇje
srediˇscˇu druge regije oznacˇimo kot konico kazalca. Zaradi slucˇajnih premikov
roke ustvarimo sˇe eno regijo – povecˇano tretjo regijo, ki ne vsebuje preseka
s prvo regijo. Cˇe je tocˇka edina v regiji, jo oznacˇimo kot konico kazalca. Na
ta nacˇin zajamemo tocˇke, ki bi bile izven tretje regije in predstavljajo konico
kazalca. Tocˇka mora biti edina zaradi velikosti regije. V nasprotnem primeru
bi lahko obdrzˇali konice vej, ki izvirajo iz cˇlenkov in podobne kandidate, ki
ne predstavljajo ustrezne konice. Konici palca in kazalca tudi ne smeta biti
na isti veji skeleta. Veji palca in kazalca razlocˇimo v tocˇki, kjer se stikajo
kazalec, palec in roka. Tocˇki, ki smo jih oznacˇili za konici palca in kazalca,
morata prav tako lezˇati na vejah, ki imata priblizˇno enako dolzˇino kot mediani
dolzˇin palcev in kazalcev. Cˇe v regijah ni tocˇk, vzamemo za konici palca in
kazalca tisti tocˇki, ki lezˇita na veji s podobno dolzˇino median dolzˇin palcev in
kazalcev. V primeru, da niti takih tocˇk ni, koordinate konice palca in kazalca
oznacˇimo kot neveljavne.
V drugem koraku ponovno pregledamo tocˇke posameznih slik. Za vsako
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konico kazalca in palca locˇeno izracˇunamo standardno vrednost (z-vrednost)





V enacˇbi x predstavlja koordinato, x povprecˇje vseh koordinat, σ pa
standardni odklon koordinat.
V posamezni sliki preverimo ali imata tocˇki konic palca in kazalca abso-
lutno vrednost standardne vrednosti x in y koordinate manjˇso od 3. Cˇe je
vrednost vecˇja, pregledamo ali ima katera izmed ostalih tocˇk v sliki vrednost
manjˇso od 3. V primeru, da je vecˇ tocˇk, ki imajo vrednost manjˇso od 3,
izberemo tisto z najmanjˇso in jo oznacˇimo kot konico palca ali kazalca. Cˇe
takih tocˇk ni, izracˇunamo konico kot povprecˇje prejˇsnje in naslednje konice.
3.2.5 Zaznava prstov in dotikov z napravo Leap Mo-
tion
Zaradi viˇsje frekvence snemanja in velikosti naprave je Leap Motion primer-
nejˇsi za snemanje tapkanja s prsti. Senzorji naprave so usmerjeni navzgor,
tako da ni potrebno pacienta presedati za snemanje leve in desne roke ali
premikati kamere. Skelet roke, ki ga ustvari orodje Orion je prikazano na
sliki 3.7.
Informacije o prstih enostavno pridobimo z razvojnim orodjem Orion. Na
uradni spletni strani je na voljo vecˇ verzij. Z drugo verzijo orodja so lokacije
prstov pravilno dolocˇene samo pri manjˇsih hitrostih tapkanja, kar so izboljˇsali
v naslednji verziji. V tretji verziji lahko tako z orodjem boljˇse sledimo hitrim
premikom prstov.










Ob vsaki novi sliki krmilnik poklicˇe funkcijo on frame(), kjer iz vseh prstov
izberemo kazalec in palec, nato pa shranimo pozicijo konic in izracˇunamo





for kazalec in kazalci:
kazalec_pozicija = kazalec.tip_position




Iz same razdalje ni mogocˇe zanesljivo zaznati dotik, saj se razdalje konic ob
dotiku obicˇajno gibljejo med 20 mm in 40 mm. Dotike lahko lazˇje zaznamo
z informacijo o mocˇi stiska roke, ki je podana med 0 in 1. Blizˇje kot je 1,
mocˇnejˇsi je stisk:
roke = slika.hands
for roka in roke:
moc_stiska = roka.pinch_strength
Dotike oznacˇimo v tistih slikah, kjer je mocˇ stiska vecˇja od 0,95, kar smo
dolocˇili s poskusˇanjem.
3.2.6 Rezultati in izracˇun ocene UPDRS
Za izracˇun koncˇne ocene UPDRS smo posneli skupino ljudi s Parkinsonovo
boleznijo na Univerzitetnem klinicˇnem centru Ljubljana na nevrolosˇki kli-
niki. Pacientom je bilo narocˇeno 10-krat stakniti palec in kazalec kar se da
hitro in s cˇim vecˇjimi amplitudami, to pomeni 10 ciklov odpiranja in zapira-
nja. Vsakemu pacientu je nevrolog podal klinicˇno oceno UPDRS za levo in
desno roko. Posneli smo 16 ljudi. S posnetki leve in desne roke smo dobili
skupaj 32 posnetkov. Od tega je bilo 5 posnetkov ocenjenih z oceno 1, 9 z
oceno 2, 14 z oceno 3 in 4 z oceno 4. Zajeli smo populacijo starejˇsih ljudi s
povprecˇno starostjo 72 let. Zaradi kasnejˇse pridobitve naprave Leap Motion,
smo paciente snemali samo s kamero ASUS.
Od 32 posnetkov smo v 12 posnetkih pravilno zaznali vse dotike in izracˇunali
razdalje med konicami palca in kazalca. Zaradi omejenega prostora na kliniki
smo morali za snemanje leve in desne roke prestavljati kamero. Na merjenje
globine je negativno vplivala tudi soncˇna svetloba. Najvecˇji razlog za ne-
pravilne zaznave je bilo slabo uposˇtevanje pravil pacientov, ki so opisana na
zacˇetku poglavja 3.
V 8 videoposnetkih roke niso bile postavljene dovolj pravokotno na smer
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snemanja, kar je povzrocˇilo tezˇave pri zaznavi dotikov ali prstov ali pri obo-
jemu. V 5 videoposnetkih so pacienti skrcˇili ostale prste v pest. V 5 videopo-
snetkih so namesto s konicami prstov, tapkali z blazinicami. Tapkanje z bla-
zinicami se lahko lazˇje spremeni v tapkanje z blazinico palca in delom kazalca,
kjer je sklep, kot je prikazano na sliki 3.8. Pri zaznavi dotikov se zanasˇamo
na obrise, ki nastanejo pri dotikih. Taksˇno tapkanje, nizka resolucija, odda-
ljenost kamere in drugi vplivi lahko povzrocˇijo, da se pojavijo napake, kot so
prikazane na sliki 3.4, zaradi katerih tezˇje najdemo obris. V 4 videoposnet-
Slika 3.8: Primer tapkanja s blazinico palca in delom kazalca, kjer je sklep.
kih je bil v ospredju vecˇji del mize zaradi premikanja kamere. Miza povzrocˇa
tezˇave, ker roko lokaliziramo tako, da vzamemo najblizˇje obmocˇje v sliki. V 4
videoposnetkih pa je bila roka blizˇje od minimalne razdalje pri kateri kamera
meri razdaljo.
Pri nekaterih videoposnetkih z napacˇnimi zaznavami bi lahko izracˇunali
samo zmanjˇsanja amplitude ali hitrosti, vendar ocenjevanje z UPDRS zahteva
vse atribute za izracˇun ocene. Primer, ki ima pravilno zaznane konice prstov,
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vendar nima v celoti zaznanih dotikov, je prikazan z grafom razdalj med
konicama palca in kazalca na sliki 3.9. Napake nastanejo zaradi tapkanja z
blazinicami in oddaljenosti od kamere. Pri drugih videoposnetkih so v celoti
ali skoraj v celoti napacˇno zaznane konice prstov in dotiki. Primer takega
videoposnetka je prikazan z grafom na sliki 3.10.
Slika 3.9: Graf razdalj med konicama kazalca in palca videoposnetka z nepo-
polnimi zaznavami dotikov. Razdalja z vrednostjo 0 predstavlja dotik, zaradi
neveljavnih konic razdalja v nekaterih delih ni izracˇunana.
Skupino zdravih ljudi smo posneli kasneje. Z natancˇnejˇsim sledenjem
pravil smo dosegli boljˇsi rezultat. Posnetih je bilo 12 ljudi s povprecˇno sta-
rostjo 69 let. Od 24 videoposnetkov smo pravilno zaznali dotike in izracˇunali
razdaljo med konicami v 19 videoposnetkih. V ostalih 5 posnetkih je tapka-
nje z blazinicami in nagnjenost roke povzrocˇilo tezˇave pri zaznavi prstov in
dotikov.
Za primerjanje kamere in naprave Leap Motion smo na Fakulteti za
racˇunalniˇstvo in informatiko posneli sˇe eno skupino 6 zdravih ljudi. Vse
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Slika 3.10: Graf razdalj med konicama kazalca in palca videoposnetka z ne-
popolnimi in napacˇnimi zaznavami dotikov in prstov. Razdalja z vrednostjo
0 predstavlja dotik, zaradi neveljavnih konic razdalja v nekaterih delih ni
izracˇunana.
smo najprej posneli s kamero, nato pa sˇe z napravo Leap Motion. S kamero
smo od 12 videoposnetkov pravilno zaznali dotike in izracˇunali amplitudo v
vseh 12, z napravo Leap Motion pa v 8 videoposnetkih. Kljub vecˇkratnim po-
novitvam nismo dobili pravilno zaznanih dotikov in izracˇunanih amplitud pri
vseh osebah. Za uspesˇno posneto izvajanje naloge z napravo Leap Motion, je
prav tako treba imeti roko na dolocˇeni viˇsini nad napravo in jo postaviti cˇim
bolj ravno in na sredino naprave, da palec napravi ne zakriva kazalca. Prav
tako dobimo boljˇse rezultate z iztegnjenimi ostalimi prsti, kot pri kameri.
V UPDRS je ocena sestavljena iz pocˇasnosti premikanja prstov, zmanjˇsanja
amplitude in hitrosti, sˇtevila prekinitev, zadrzˇkov in zaustavitev. Koncˇna
ocena UPDRS je najslabsˇa ocena posameznih atributov. Na primer, cˇe pri
pacientovem izvajanju naloge ni zmanjˇsanja amplitud in hitrosti, kar bi bilo
Diplomska naloga 27
ocenjeno z oceno 0, ampak je bila zaznana zaustavitev, ki je ena od pogojev
za oceno 3, bo koncˇna ocena 3. Da bi dobili natancˇnejˇse rezultate, je nevro-
log paciente po ogledu posnetkov ponovno ocenil s posameznimi ocenami za
amplitudo, hitrost, prekinitve, zadrzˇke in zaustavitve.
Najprej smo morebitne manjkajocˇe razdalje med konicama linearno in-
terpolirali, nato pa razdalje zgladili z Gaussovim filtrom. Za potrebe prepo-
znavanja nasˇtetih lastnosti smo iz razdalj med konicami palcev in kazalcev
definirali naslednje atribute:
• povprecˇje, standardni odklon in naklon amplitud (sAmp, sdAmp, nAmp),
• razlika v odstotkih med povprecˇjem vseh amplitud razen zadnje in
zadnje amplitude, med povprecˇjem prve in druge polovice amplitud
in med prvo in povprecˇjem vseh ostalih amplitud (Ramp1, Ramp2,
Ramp3),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon povprecˇne hitrosti odpiranja,
zapiranja in hitrosti celotnega cikla (pVodp, sdVodp, nVodp, pVzap,
sdVzap, nVzap, pVcik, sdVcik, nVcik),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon maksimalne hitrosti odpiranja
in zapiranja (pMVodp, sdMVodp, nMVodp, pMVzap, sdMVzap, nM-
Vzap),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon odstotka cˇasa cikla do maksi-
malne hitrosti odpiranja (pTMVodp, sdTMVodp, nTMVodp),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon dolzˇine ciklov (pDolz, sdDolz,
nDolz),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon dolzˇine dotikov (pDot, sdDot,
nDot),
• povprecˇje, standardni odklon in naklon povprecˇnega pospesˇka (pA,
sdA, nA),
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• sˇtevilo prekinitev (Prek),
• indeks zadrzˇkov (Zad),
• sˇtevilo zaustavitev (Zaust).
Slika 3.11: Primer padanja amplitude osebe klinicˇno ocenjene z oceno 3. Mo-
dre tocˇke predstavljajo izracˇunane amplitude, rdecˇa cˇrta pa premico linearne
regresije.
Amplitudo racˇunamo kot maksimalno razdaljo med konicama palca in
kazalca v ciklu. Prvo in zadnjo amplitudo zavrzˇemo, ker je prva velikokrat
precej vecˇja od druge, zadnja pa veliko vecˇja ali manjˇsa od predzadnje, saj
lahko oseba, ki izvaja nalogo, pred prvim ali po desetem dotiku prstov ne
iztegne ali pa jih iztegne dosti bolj, kot jih sicer med izvajanjem. Zmanjˇsanje
amplitude ob koncu tapkanja, ki je pogoj za oceno 1, smo izracˇunali kot
razliko v odstotku med povprecˇjem vseh amplitud razen zadnje in zadnje
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Slika 3.12: Povprecˇne hitrosti in pospesˇek osebe klinicˇno ocenjene z oceno 3.
Modre tocˇke predstavljajo izracˇunane hitrosti, rdecˇe cˇrte pa premice linearne
regresije.
amplitude, zmanjˇsanje po 5. dotiku pri oceni 2 med povprecˇjem prve in
druge polovice amplitud v odstotku, zadnjo razliko, ki je pogoj za oceno 3
pa med prvo in povprecˇjem vseh ostalih amplitud. Spremembe v amplitudi
smo izracˇunali tudi z linearno regresijo. Primer izracˇunanih amplitud je
prikazan na sliki 3.11.
V ciklu smo hitrost razdelili na povprecˇno hitrost odpiranja in zapiranja
in povprecˇno hitrost celotnega cikla. Hitrost odpiranja smo definirali z ab-
solutnimi razlikami v razdaljah od zacˇetka odpiranja do amplitude v ciklu
deljene s cˇasom poti, podobno tudi hitrost zapiranja z absolutnimi razlikami
v razdaljah od amplitude do konca zapiranja, hitrost celotnega cikla pa od
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Slika 3.13: Primer dolzˇin dotikov in ciklov osebe klinicˇno ocenjene z oceno
3, kjer je vidna zaustavitev v prvem ciklu. Modre tocˇke predstavljajo
izracˇunane dolzˇine, rdecˇi cˇrti pa premici cenilke Theil–Sen.
zacˇetka odpiranja do konca zapiranja. Poleg povprecˇne hitrosti smo hitrost
izrazili tudi s povprecˇji dolzˇin ciklov, dolzˇin dotikov, maksimalnih hitrosti od-
piranja in zapiranja, povprecˇnih pospesˇkov v ciklih, spremembe pa pridobili
z linearno regresijo. Primer izracˇunanih hitrosti je prikazan na sliki 3.12.
Zaustavitve so daljˇsi premori v tapkanju. Zaznali smo jih, cˇe je bila
razlika med dolzˇino cikla in aproksimacijo dolzˇin ciklov, izracˇunano s cenilko
Theil–Sen, nad dolocˇenim pragom. V 12 posnetkih so bile zaustavitve s strani
nevrologa zaznane samo v 2 posnetkih. Zaradi tako majhnega vzorca, smo
privzeli prag iz [20] – cikli, ki so od aproksimacije dolzˇine ciklov dvakrat vecˇji
od povprecˇne dolzˇine ciklov. Primer, kjer je vidna zaustavitev, je prikazan
na sliki 3.13.
Diplomska naloga 31
Slika 3.14: Odstotek cˇasa cikla do maksimalne hitrosti odpiranja osebe
klinicˇno ocenjene z oceno 3. Modre tocˇke predstavljajo izracˇunane odstotke,
rdecˇa cˇrta pa premico cenilke Theil–Sen.
Zadrzˇke, ki se pojavijo kot tezˇave pri sprozˇitvi odpiranja ali zapiranja,
lahko zaznamo, ko je odstotek cˇasa cikla do maksimalne hitrosti odpiranja
izven dolocˇenega obmocˇja, definiranega s povprecˇjem, odklonom in naklo-
nom, kot so to storili v [25]. Od 12 posnetkov se je zadrzˇek pojavil samo
v enem. Velikosti obmocˇja posledicˇno nismo mogli izracˇunati iz posnetkov,
v [25] pa niso podali konkretne vrednosti. Namesto uposˇtevanja vrednosti
samo izven dolocˇenega obmocˇja, sesˇtejemo absolutne razlike med odstotkom
cˇasa do maksimalne hitrosti in aproksimacijo cenilke Theil-Sen. Zdrave osebe
nacˇeloma ne bodo imele velikih razlik, v primeru zadrzˇka pa bo odstotek glede
na to ali se je zadrzˇek zgodil ob odpiranju ali zapiranju, precej vecˇji ali manjˇsi
od ostalih. Primer izracˇunanih odstotkov je prikazan na sliki 3.14.
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Slika 3.15: Razdalje med konicami palca in kazalca, hitrost in pospesˇek osebe
klinicˇno ocenjene z oceno 3. Nihanje hitrosti, ki nakazuje prekinitev, je vidno
v tretjem ciklu.
Prekinitve so spremembe rednega ritma in se pojavljajo med odpiranjem
ali zapiranjem. Zdrava oseba bo v enem ciklu naredila eno gladko odpiranje
in zapiranje, oseba s Parkinsonovo boleznijo pa bo lahko za eno odpiranje ali
zapiranje potrebovala vecˇ manjˇsih odpiranj ali zapiranj. Prekinitve so lahko
vidne v kratkem premoru pri odpiranju ali zapiranju, krajˇsem odpiranju od
obicˇajnih, vrinjenem na pol opravljenem zapiranju med odpiranjem, ipd. V
5 od 12 posnetkov so bile najdene prekinitve. V [25] so prekinitve zaznali
z iskanjem vrhov pospesˇkov v posameznem ciklu. V ciklu zdrave osebe sta
obicˇajno dva vrhova pospesˇkov. Vsak dodatni vecˇji vrh predstavlja spre-
membo narasˇcˇanja in padanja hitrosti, kar nakazuje prekinitev. V [25] niso
zapisali potrebne viˇsine za sˇtetje vrha kot prekinitev, zaradi majhnega sˇtevila
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posnetkov s prekinitvami pa nismo uspeli izracˇunati praga. V ciklu smo za-
znali prekinitev, cˇe je hitrost vecˇ kot enkrat zamenjala predznak ali dosegla
nicˇlo, kot so to storili v [20]. Primer, kjer hitrost vecˇ kot enkrat spremeni
predznak, je prikazan na sliki 3.15.
Primere in atribute vizualiziramo s Freevizom, ki je del odprtokodnega
programa Orange [3]. Z optimizacijo linearne projekcije, ki je prikazana
na sliki 3.16, dobimo model, ki najboljˇse locˇi primere z razlicˇnimi ocenami
UPDRS. Primeri z oceno 0 pripadajo skupini zdravih ljudi posnetih na fa-
kulteti s kamero ASUS. Graf pokazˇe tudi uporabnost atributov s pusˇcˇicami.
Krajˇsa kot je pusˇcˇica, bolj je atribut neuporaben pri klasifikaciji. Atri-
buti Ramp2, nVodp, nFrek so najmanj uporabni. Zaradi sˇtevila prekinitev,
zadrzˇkov in zaustavitev v posnetkih, je uporabnost najvecˇja pri sˇtevilu pre-
kinitev. Vidimo, da so primeri z oceno 0, 1, 3 precej tesno zdruzˇeni. Od 12
posnetkov ni bilo niti enega ocenjenega z oceno 4. Ker smo bili prakticˇno in
cˇasovno omejeni, nismo mogli zbrati dovolj posnetkov. Z namenom pisanja
znanstvenega cˇlanka bomo nadaljevali z zbiranjem podatkov in pridobiva-
njem vecˇ klinicˇnih ocen s sodelovanjem sˇe drugih nevrologov, s ciljem, da
izboljˇsamo model.
3.2.7 Podatkovna baza
Za shranjevanje rezultatov v podatkovni bazi PostgreSQL ustvarimo tabelo,
ki bo vsebovala naslednje atribute:
• id : primarni kljucˇ rezultata,
• zzzs id : ZZZS sˇtevilka pacienta,
• datum: datum shranitve rezultata,
• roka: podatek o tem, ali snemamo desno ali levo roko,
• ocena: ocena UPDRS,
• video povezava: lokacija videoposnetka na trdem disku.
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Ob odprtju aplikacije in ob shranitvi rezultata uporabimo ustrezne po-
izvedbe SQL ter napolnimo tabelo.
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Slika 3.16: Optimizirana linearna projekcija v Freevizu. Primeri so obarvani




V diplomskem delu smo razvili aplikacijo za merjenje bradikinezije z name-
nom resˇevanja subjektivnosti pri ocenjevanju pacientov po UPDRS s strani
nevrologov. V posnetkih, ki smo jih snemali s kamero ASUS, smo zaznali
dotike in konice palca in kazalca ter izracˇunali razdalje med konicami. Iz
teh razdalj smo definirali vecˇ atributov, s katerimi smo zgradili model, ki
najboljˇse locˇi primere z razlicˇnimi ocenami UPDRS. Od 12 primerov bolne
skupine sta bila samo po dva ocenjena z oceno 1 in 2, niti eden z oceno 4,
ostali pa so bili ocenjeni z oceno 3. Zaradi majhnega sˇtevila posnetkov nam
ni uspelo definirati klasifikatorja, ki ne bi bil prenasicˇen na naboru podatkov,
ki so bili na voljo. V prihodnje bomo zbrali sˇe vecˇ podatkov, s ciljem, da
izboljˇsamo model.
Posneli smo skupino ljudi s Parkinsonovo boleznijo in dve kontrolni sku-
pini zdravih ljudi. Pri skupini bolnih ljudi smo dotike in konice pravilno
zaznali v manj kot polovici primerov. Z boljˇsim razumevanjem napak, ki se
lahko pojavijo pri snemanju, ki vplivajo na uspesˇnost zaznave konic in doti-
kov, smo z vsakim nadaljnjim snemanjem izboljˇsali sˇtevilo pravilno analizi-
ranih posnetkov. Najvecˇje tezˇave pri zaznavi povzrocˇa nepravilno tapkanje
z blazinicami, stisk ostalih prstov v pest in prevecˇ nagnjena roka.
Z definiranim klasifikatorjem bi se aplikacijo lahko uporabilo v ambulanti
za objektivnejˇse ocenjevanje pacientov. V primeru napacˇnega ocenjevanja bi
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nevrolog kljub temu lahko popravil oceno s pomocˇjo izracˇunanih atributov
in ogledom videoposnetka. Koristna bi bila analiza tudi ostalih motoricˇnih
testov, saj je tapkanje s prsti le eden od preizkusov. Smiselno bi bilo pre-
izkusiti sˇe druge kamere, ki snemajo pri viˇsji resoluciji in frekvenci, saj so
napake, ki smo jih opisali, povezane z zmogljivostjo kamere. Leap Motion je
ena izmed takih naprav, vendar je bilo iz testiranja razvidno, da je potrebno
drzˇati roko na specificˇnem polozˇaju, kar pa ljudje, ki ne poznajo naprave,
tezˇje storijo.
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